
0 引言

继电保护作为电力系统的第一道防线，其自身
的高可靠性是电力系统正常运行的基本保证［1鄄2］。 目
前对于继电保护的可靠性评估主要从保护的原理失
效、软硬件失效、人为因素等角度出发进行分类分
析 ［３鄄４］。 常用的评估方法如 Markov 模型法 ［5］、故障
树法 ［6］、GO 法 ［7］及可靠性工程数据分析方法 ［8］等对
于失效数据量都有一定要求。 微机保护和全数字化
保护系统的应用极大提高了继电保护运行的可靠
性，极少的运行失效数据也给保护可靠性评估增加了
难度。 在高可靠性继电保护系统中直接应用上述方
法，可能会出现较大误差，难以正确反映保护的实际
运行状况，若作为检修及改进设计的依据可能会造
成更大损失。 本文基于保护系统实际运行数据，针对
高可靠性继电保护系统特性，研究适用于小样本失
效数据的可靠性评估方法，在反映保护系统各种失
效模式的同时有利于进一步提高评估的精度。

对于继电保护小样本数据的可靠性评估，可从
扩大样本容量和采用适合小样本数据的分析方法两
方面着手。 目前，国内外已开展了一系列适合小样本
的分析方法研究，如文献［9］提出一种贝叶斯方法，
可结合小样本下多种来源、多种形式的先验信息，得
到较完整的后验信息，不需很大的子样也能得到较
好的概率估计值。 但在贝叶斯统计推断方法中，不同
形式的验前分布将引起不同的统计分析后果，对于

贝叶斯估计将产生不同的风险。 而且由于继电保护
运行的特殊性，其先验信息非常少，这也给评估带来
很大难度。 文献［10］利用 Bootstrap 方法将小样本问
题转化为大样本问题来估计负荷模型参数的近似分
布，该方法对于经验分布的选取和样本数量的大小
存在一定依赖。 文献［11］通过实例说明了小子样下
Bootstrap 方法仿真可能带来很大偏差。 文献［12］对
蒙特卡罗方法进行了阐述，该方法是基于概率统计
理论的一种随机抽样方法，比较简单且容易实现，但
方法的有效性取决于所建立的数学模型及输入信
息。 加之以上方法对于原始数据的分布模型有较大
依赖，若选取的分布模型有误，可能无法进行正确、
有效的后续评估。 根据小样本数据无法确定可靠性
数据的分布模型，也成为影响可靠性评估效果的重
要因素。 此外，支持向量机（SVM）理论在小样本数据
的回归估计和可靠预测等研究中也得到越来越多的
应用，它是一种基于结构风险最小化原则的机器学
习方法，在解决小样本情况下的回归问题方面展现
了良好的学习性能。 例如文献［13］采用 SVM 回归代
替最小二乘法进行数据拟合，进而通过威布尔分布
进行可靠性分析，在小样本数据情况下，得到了较好
的曲线拟合结果。 但 SVM 对噪声或野值敏感的问题
仍待进一步解决，其用于继电保护可靠性分析时，需
要考虑小样本数据存在的分散性、核函数选取对 SVM
方法回归精度和泛化能力的影响。 神经网络具有较
好的自学习、自组织和自适应性能力，且其结构特征
决定了它具有较强的容错能力，允许输入样本中带
有较大的误差甚至个别错误，对于扩充数据样本能
够实现较好的仿真 ［14］，有利于减小本文所提方法的
误差。

综上，结合高可靠性继电保护系统运行的特点，
提出一种基于 BP 神经网络的小样本失效数据下继
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电保护可靠性评估方法。 该方法通过已有的小样本
失效数据，根据经验公式计算其可靠度作为 BP 神经
网络的输入，将失效数据作为输出，对 BP 神经网络
进行学习训练，并用训练后的模型对小样本数据进
行扩充。 利用扩充的数据样本进行可靠性评估，较
好地解决了分布模型的选取问题，且能有效提高评
估效果和精度，为解决小样本数据下继电保护系统
可靠性评估提供了新的思路。

1 继电保护可靠性分布模型

对于继电保护装置的可靠性评估，目前采用的
失效分布模型主要包括指数分布模型和威布尔分布
模型等连续型分布模型。

指数分布可分为单参数指数分布和双参数指数
分布，双参数指数分布比单参数指数分布多一个位
置参数 γ，下面给出其分布函数。

故障概率密度函数：
f（t）=λe-λ（t-γ） 0≤γ≤t<∞，0<λ<∞ （1）

可靠度函数：
R（t）=1-F（t）=e-λ（t-γ） （2）

其中，t 为时间；λ 为指数分布的失效率，是一个与时
间无关的常数，可用来描述设备的偶然失效，对应
“浴盆曲线”的盆底段；位置参数 γ 表示分布函数的
起始时刻。

威布尔分布近年来在可靠性设备寿命分析中得
到了广泛应用，它对各种类型的数据拟合能力较强，
可较全面地描述产品不同失效期的失效过程与特
征。 且当威布尔分布的形状参数 m=1 时，它退化为
指数分布；当参数 m［3，4］时，其分布接近于正态分
布。 威布尔分布有两参数威布尔分布和三参数威布
尔分布，这 2 种分布在失效率函数、故障概率密度
函数、可靠度函数等方面具有相似性。 一般在可靠性
分析过程中两参数威布尔分布模型应用较多，下面
给出其函数［１５］。

故障概率密度函数：

f（t）= mtm-1
ηm exp［-（t ／ η）m］ （3）

失效率函数：

λ（t）= mtm-1
ηm （4）

可靠度函数：
R（t）=exp［-（t ／ η）m］ （5）

其中，t 为时间；m 为形状参数；η 为刻度参数。
由于在继电保护可靠性评估过程中，选取的设

备失效分布模型在很大程度上决定了评估效果 ［１６］，
因此有必要科学地确定其失效分布模型。 对于小样
本失效数据，由于其特征不明显，不论采用指数分布
还是威布尔分布都能得到较好的拟合结果 ［17］，却可

能无法真实反映继电保护失效本身的特性。 本文在
扩充失效样本的基础上通过最小二乘法拟合中的相
关系数区分和确定哪种分布更适合待分析继电保护
系统的失效特征。

2 BP 神经网络模型

2.1 神经网络原理
神经网络是对人的神经系统的模拟，由于 BP 神

经网络具有较好的函数逼近能力 ［18鄄19］，本文采用 BP
神经网络对高可靠性继电保护小样本失效数据进行
模拟仿真完成数据扩充。

BP 神经网络基本结构见图 1。 BP 神经网络由输
入层、隐层和输出层构成，每个神经元将加权后的输
入与阈值（偏移）向量代数求和后得到各自的输出。

利用 BP 神经网络仿真主要分为以下几个步骤。
a. 构造网络模型，包括确定输入 ／输出数据形

式、网络层次及传递函数形式。
b. 网络学习训练，确定权系数和阈值参数。
c. 利用网络进行仿真。

2.2 BP 神经网络模型及学习训练
BP 神经网络的传递函数必须可微，为了尽量减

少仿真误差，本文采用 ２ 层模型，输入层神经元采用
log鄄sigmoid 型传递函数 logsig，输出层采用线性传递
函数 purelin。

BP 神经网络的训练利用误差反传原理，不断调
整网络的权值使网络模型输出值与已知的训练样本
输出值之间的误差平方和达到最小或小于某一期望
值。 本文采用梯度下降动量 BP 算法进行 BP 神经网
络的学习训练，该算法的学习速率是自适应的，且网
络训练误差较小，能得到较好的数据仿真结果。

3 基于 BP 神经网络的继电保护可靠性评估

BP 神经网络方法用于小样本数据的可靠性评
估，一方面能减小对分布模型的依赖，从而达到减小
评估误差和不确定性的效果；另一方面可通过扩大
数据样本更准确地判别分布模型。 基于 BP 神经网
络的可靠性评估过程如图 2 所示。
3.1 基于 BP 神经网络的继电保护可靠性数据样本
扩充

设有 Ｎ 台继电保护装置的失效数据 t1、t2、…、tr
（r<N），且 t1≤t2≤…≤tr，其中，样本数据容量 r≤10。

隐层

图 1 BP 神经网络
Fig.1 Schematic diagram of BP neural network
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在未知数据样本的分布模型的情况下，可以通
过经验分布函数估计出经验可靠度作为 BP 神经网
络的输入。 但经验分布函数在样本容量较小时会有
较大的计算误差，为减小误差，在小样本情况下，可
采用下列公式计算经验可靠度［14］。

海森公式：

R（ti）=1- i-0.5
N

（6）

近似中位秩公式：

R（ti）=1- i-0.3
N+0.4

（7）

数学期望公式：

R（ti）=1- i
N+1

（8）

式（6）—（8）各有其适用性，对不同分布模型的
参数估计，其误差不同。 因此有必要在使用经验公式
时对其进行误差校验，力求挑选出最适合数据样本
分布模型的经验公式，以减小评估误差，提高评估效
果。 本文将通过算例说明当分布模型选取为威布尔
模型时，近似中位秩公式误差最小；当分布模型选取
为指数分布时，数学期望公式误差最小。

对于原始小样本失效数据，按经验公式可计算出
其对应的可靠度值 R（ti），并将向量｛Ｒ（t1），R（t2），…，
Ｒ（tr）｝作为 BP 神经网络的输入，将｛t1，t2，…，tr｝作为
BP 神经网络的输出，对 BP 神经网络进行学习训练，
以优化确定网络内部的结构参数，即权参数和阈值
参数，一旦参数得到确定，即可应用该网络模拟生成
新的可靠性数据。 训练样本少会对 BP 神经网络的训
练产生一定影响，因此本文未直接使用 BP 神经网络
对可靠度或失效时间等指标进行预测，而是首先针
对原始数据样本，利用 BP 神经网络仿真得到与原始
数据样本变化规律近似的扩充数据，然后采用基于
最小二乘法的威布尔分布模型进行参数估计，较直
接进行可靠性指标计算而言，拟合误差要小。

由 BP 神经网络的特性可知，网络模拟生成的新
的可靠性数据与原始数据有近似的规律和特性，且
样本量的扩大减小了偶然因素，一定程度上避免了
因对分布模型的依赖而造成的误差，甚至错误评估。
3.2 基于扩充数据样本的保护可靠性评估

由于 BP 神经网络仿真模拟生成的扩充数据样
本与原始数据样本具有相同的变化规律，可利用 BP
神经网络模拟生成的可靠性数据及其对应的可靠
度，分别对指数分布和威布尔分布模型进行最小二
乘法参数估计，计算出各模型的参数值；并根据最小
二乘法的相关系数 ρ 确定扩大的数据样本的分布模
型，即相关系数 ρ 的绝对值越接近于 1，这组数据越
符合该分布模型。

通过比较指数分布和威布尔分布模型的相关系
数 ρ 的绝对值与 1 的接近程度，对该样本数据的分
布模型进行区分和确定，解决了因数据样本少而无
法选择最适合的分布模型的问题，也间接提高了参
数估计的精度。

确定分布模型并得到各参数后，即可利用第 1 节
所示各分布模型的可靠度函数计算可靠性指标。

4 算例分析

选取某一型号的继电保护装置 50 台，在同样的
操作水平和工况下，记录它们各自的投入运行时间
和发生故障的时间，如表 1 所示，选取装置最后的故
障时刻 2007-12-25Ｔ09－00 为截止时刻。

将正确动作的数据滤除，然后按照设备运行的
时间长短排序得到失效数据样本，即：t1= 4399 h，t2=
5862 h，t3=9582 h，t4=9606 h，t5=13327 h，t6=16158 h，
t7=17622 h，t8=20407 h。 分别采用海森公式、数学期
望公式、近似中位秩公式计算其对应的经验可靠度
值如表 2 所示。

分别将海森公式、数学期望公式、近似中位秩
公式对应的向量 R1（ti）、R2（ti）、R3（ti）作为 BP 神经网
络的原始输入，将失效时间组成的向量 T 作为其各
自的输出，通过 MATLAB 程序实现 BP 神经网络的

设备
ID 投运时刻 故障时刻 设备

动作情况
运行

时间 ／ h
1 2005-01-04T07-00 2005-07-06T14-00 误动 4399
3 2005-01-06T01-00 2006-07-15T08-00 误动 13327
18 2005-01-06T01-00 2006-11-10T07-00 拒动 16158
20 2005-01-06T01-00 2007-01-10T07-00 误动 17622
25 2005-08-27T02-00 2007-12-25T09-00 误动 20407
38 2005-09-01T16-00 2006-05-03T22-00 误动 5862
39 2005-09-01T17-00 2006-10-05T23-00 拒动 9582
44 2005-09-07T21-00 2006-10-13T03-00 误动 9606
其他 — — 正确动作 20407

表 1 继电保护系统运行数据记录
Table 1 Operational data records of relay protection system

随机
可靠度值

经验公式

计算经验可靠度值

作为神经网络输入
训练 ＢＰ 神经网络

对训练完成的 ＢＰ 神经
网络进行模拟仿真

输出
扩充后的可靠性数据

确定原始数据的分布
模型并进行可靠性评估

作为
神经
网络
输出

原始小样本数据

作为输入

图 2 基于 BP 神经网络的继电保护
系统可靠性评估流程图

Fig.2 Flowchart of relay protection system reliability
assessment based on BP neural network
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分布
模型

数据
类型 参数

估计结果
海森公式 近似中位秩公式 数学期望公式

指数
分布

原始
数据

拟合曲线 ln［R（t）］=-9.2721×10-6 t+0.0278 ln［R（t）］=-9.2318×10-6 t+0.0236 ln［R（t）］=-9.1720×10-6 t+0.0176
相关系数 ρ -0.9926 -0.9926 -0.9926
可靠度 R（t） e-9.2721×10-6t+0.0278 e-9.2318×10-6t+0.0236 e-9.1720×10-6t+0.0176
失效率 λ 9.2721×10-6 9.2318×10-6 9.1720×10-6

模拟
扩充
数据

拟合曲线 ln［R（t）］=-9.4239×10-6 t+0.0275 ln［R（t）］=-9.5478×10-6 t+0.0288 ln［R（t）］=-9.1239×10-6 t+0.0176
相关系数 ρ -0.9902 -0.9930 -0.9954
可靠度 R（t） e-9.4239×10-6t+0.0275 e-9.5478×10-6t+0.0288 e-9.1239×10-6t+0.0176
失效率 λ 9.4239×10-6 9.5478×10-6 9.1239×10-6

威布
尔分
布

原始
数据

拟合曲线 ln［- ln（R（t））］=1.6631 ln t-18.1926 ln［- ln（R（t））］=1.4987 ln t-16.5809 ln［- ln（R（t））］=1.3327 ln t-14.8432
相关系数 ρ 0.9723 0.9794 0.9852
形状参数 m 1.6631 1.4987 1.3327
尺度参数 η 56329.26 63800.85 74749.26

模拟
扩充
数据

拟合曲线 ln［- ln（R（t））］=1.5906 ln t-17.5136 ln［- ln（R（t））］=1.4788 ln t-16.4154 ln［- ln（R（t））］=1.2652 ln t-14.3101
相关系数 ρ 0.9690 0.9836 0.9944
形状参数 m 1.5906 1.4788 1.2652
尺度参数 η 60517.5 66203.39 81678.31

表 3 最小二乘法参数估计结果
Table 3 Results of parameter estimation by least square method

失效时间 ／ h
经验可靠度

海森公式 数学期望公式 近似中位秩公式
t1=4399 0.99 0.9861 0.9804
t2=5862 0.97 0.9663 0.9608
t3=9582 0.95 0.9464 0.9412
t4=9606 0.93 0.9266 0.9216
t5=13327 0.91 0.9067 0.9020
t6=16158 0.89 0.8869 0.8824
t7=17622 0.87 0.8671 0.8627
t8=20407 0.85 0.8472 0.8431

表 2 经验可靠度
Table 2 Experience reliability
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学习、训练，训练误差小于 0.001 时，训练结束。 向量
R1（ti）、R2（ti）、R3（ti）和 Ｔ 分别为：
R1（ti）＝ ［０.９９，0.97，0.95，0.93，0.91，0.89，0.87，0.85］
R2（ti）= ［０.９８６ １，０.9663，0.9464，0.9266，0.9067，

0.8869，0.8671，0.8472］
R3（ti）=［0.9804，0.9608，0.9412，0.9216，0.9020，

0.8824，0.862 7，0.8431］
T=［4399，5862，9582，9606，13327，16158，

17622，20407］
为了获得较好的仿真估计效果，可根据原始输

入可靠度值的范围大致确定仿真输入的范围，扩充
数据样本量也可以根据实际需要确定。 本算例为了
得到样本量为 50 的扩充数据样本，将 0.8~1 范围内
的 50 个随机数按从大到小的顺序排列成向量，输入
已经训练完成的 BP 神经网络进行仿真，得到 50 个

新的失效数据，作为原始数据的扩充样本。
对扩大数据样本，分别采用最小二乘法进行指

数分布和威布尔分布参数估计，其结果如表 3 所示。
分析各经验公式下的各分布模型参数估计结果

可得以下结论。
a. 最小二乘法曲线拟合的相关系数 ρ 反映了原

始数据与所拟合分布模型的符合程度，整体比较指
数分布和威布尔分布模型的曲线拟合相关系数可
知，指数分布最符合该原始失效数据的失效分布模
型，威布尔分布其次。

b. 比较指数分布和威布尔分布模型的参数估计
曲线拟合结果可知，其原始数据样本与扩充数据样
本之间的参数估计误差都较小。 但指数分布模型和
威布尔分布模型在不同的经验公式下，其参数估计
误差大小略有差异。 威布尔分布模型在近似中位秩
公式下，其扩充数据样本与原始样本的参数估计最
接近，而指数分布在数学期望公式下的扩充数据样
本与原始样本参数估计的误差最小。

c. 比较近似中位秩公式下的威布尔分布模型和
数学期望公式下的指数分布模型参数估计的原始数
据与扩充数据样本的曲线拟合相关系数可知，扩充
数据样本的相关系数相比原始数据的相关系数更接
近于 1，说明扩充数据样本比原始数据样本能得到
更好的曲线拟合效果，参数估计也更精确，可靠性评
估效果更好。

5 结论

本文结合高可靠性继电保护装置失效数据的小
样本特点，采用 BP 神经网络对原始数据样本进行扩
充，并根据扩充数据样本进行可靠性评估，既在一定
程度上克服了因原始数据样本过小而影响评估效果

的问题，也能减少对分布模型的依赖和评估的偶然
性，从而达到对小样本数据进行有效评估的目的，算
例分析结果验证了其有效性。 本文研究可得出如下
结论。

a. 指数分布和威布尔分布可以作为继电保护可
靠性评估的分布模型，这与继电保护装置的失效特



性曲线——浴盆曲线是相符的，且对于分布模型的
判别和选取，可以根据各分布模型的最小二乘法曲
线拟合的相关系数来实现。

b. 为了尽量减少扩充数据样本的误差，选择合
适的经验公式很有必要。 分布模型选取为威布尔模
型时，近似中位秩公式误差最小；分布模型选取为指
数分布模型时，数学期望公式误差最小。

c. BP 神经网络模型仿真方法作为小样本数据
扩充数据样本的方法有其优势，这是由 BP 神经网络
模型本身的特性决定的。 一方面 BP 神经网络能避免
失效数据分散性、分布模型选取失误导致的评估误
差；另一方面，扩充数据样本与原始数据样本的变
化规律基本相同，可作为可靠性指标参数估计的参
考数据。
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Reliability assessment based on BP neural network for relay protection system
with a few failure data samples

DAI Zhihui，LI Zhijun，JIAO Yanjun，WANG Zengping
（School of Electrical and Electronic Engineering，North China Electric Power University，Baoding 071003，China）

Abstract： A method based on BP neural network is proposed for the reliability assessment of relay
protection system with a few failure data samples. The distribution models suitable for the reliability
assessment of relay protections and their features are analyzed. The BP neural network is then trained by
the small amount of original failure data sample to get the expanded data samples whose rules are similar
to those of the original ones. The least square method is applied to estimate the distribution model
parameters of expanded data samples. Case study shows that，the reliability assessment based on the
expanded data samples has better effect and the proper empirical formula should be adopted according to
the selected distribution model.
Key words： relay protection； small sample； failure data； neural networks； reliability； assessment； models；
parameter estimation
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2014 年 10 月 24—26 日，中国电力教育大学院（校）长联席会第四届第三次会议在湖北省武汉市举行，本次会议由华中科技

大学电气与电子工程学院承办，来自 32 个成员单位的代表及特邀嘉宾共计 62 人参加了本次会议。

10 月 25 日上午，大会正式开幕，华中科技大学电气与电子工程学院院长康勇教授主持了开幕式，介绍了特邀嘉宾及与会代

表。 华中科技大学副校长段献忠教授致辞，祝贺会议的召开，预祝会议圆满成功、交流获得丰硕成果。

联席会主席、四川大学电气信息学院院长刘俊勇教授致辞，对与会代表表示欢迎，并介绍了本次会议主题———“高校综合改

革形势下的电气工程学科人才培养与科学研究”，对会议进程及工作任务进行了介绍，宣读了联席会名誉主席、西安交通大学张

保会教授发来的贺信。

围绕本次会议主题，7 位特邀嘉宾做了大会报告：中国科学院院士、中国电力科学研究院名誉院长周孝信的“面向新一代电

网的电力与能源系统基础研究”；国家自然科学基金委电工学科丁立健主任的“电工学科 2014 基金资助及十三五规划”；清华大

学电机工程与应用电子技术系闵勇教授的“国家科技部十三五智能电网战略规划情况介绍”；中国工程院院士、华中科技大学电

气与电子工程学院樊明武教授的“电气学科支持下的粒子加速器研究与应用”；香港大学电机电子工程系 Victor O.K. Li（李安

国）教授的“香港大学电气工程的国际化人才培养概况”；三峡大学电气与新能源学院黄悦华教授的“湖北省试点学院改革与电

气专业建设”；清华大学电机工程与应用电子技术系曾嵘教授的“关于高校人事制度改革的思考”。

与会代表围绕会议主题及电力教育相关热点问题进行了深入交流，结合“十三五”的科学研究规划，以高等教育国际化为

重点，研讨了电气工程学科提升科研水平和人才培养质量等问题。 华中科技大学潘垣、程时杰两位院士分别就“对电气工程学科

如何与其他学科更好地交叉与协同的思考”及“未来高校电气工程学科的研究定位及人才储备”做了发言。

院（校）长联席会第四届第四次会议将于 2015 年在昆明理工大学举办，会议承办方———昆明理工大学电力工程学院介绍了

会议策划和筹备情况，初步讨论了会议的主题。

重庆大学、东南大学、长沙理工大学、郑州大学和合肥工业大学积极申请承办 2016 年联席会第五届第一次会议。 经过投票

表决，确定重庆大学电气工程学院为承办单位。

10 月 26 日，会议圆满闭幕。 联席会对本次会议承办方———华中科技大学电气与电子工程学院精心、周到的组织和安排

表示感谢！

中国电力教育大学院（校）长联席会

2014 年 10 月 26 日

中国电力教育大学院（校）长联席会第四届第三次会议纪要
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